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분석하고	 결과를	 예측하는	 형태(feature	 engineering)를	 띤다.	
Manovich가	 언급한	 패턴	 읽기	 방식처럼	 이제는	 규모	 시각	
데이터에	 한	분석도	가능해졌다.		
			본	 연구는	 패턴	 읽기를	 통해	 기계가	 사진의	 문맥을	 파악하고,	
그	 안에	 포함된	 인간의	 판단을	 확인할	 수	 있는	 가능성을	
알아보고자	 시행됐다.	 쉽게	 말해	 인간이	 의식적으로	 또는	
무의식적으로	 고른	 사진	 속에서,	 기계가	 인간의	 편견이나	
고정관념을	찾아낼	수	있는	지를	살펴본	것이다.		
				분석을	 위해	 중동	 언론인	 알	 자지라(Al	 Jazeera)와	 유럽	
언론인	로이터(Reuters)의	보도	사진	가운데	중동	및	유럽	테러를	








중앙	 상단과	 한	 가운데에는	 인물의	 등장이	 잦았다.	 그리고	 이	
위치에서	 그룹별로	 나타나는	 인물의	 감정에는	 상당한	 차이가	
있었다.		




다룰	 수	 있도록	 한다.	 그동안	 명확하지	 않았던	 인간이	 편견을	
느끼는	 근거에	 해서도	 교차적으로	연구할	 수	 있는	 가능성	 또한	
열렸다.		
				본	 연구에서	 제시된	 바,	 사진	 속	 위치에	 따른	 문맥	 파악을	
토 로	 이를	 활용한	 데이터	 군집화(clustering)	 및	 편견	
감지(detecting)	 등이	 가능할	 것으로	 보인다.	 특히	 미디어에서	
시각적으로	치우친	보도를	할	경우를	경계하는	도구로도	사용될	수	
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있을	 것이다.	 Eco 가	 미디어를	 비판하며	 말한	 바와	 같이	 “<매스	
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				장면을	 골라	 사진을	 찍는	 과정에는	 인간의	 주관이	 개입된다.	
실재하는	 모습	 가운데	 사진가가	 어느	 한	 부분을	 골라	 초점을	
맞추는	 행위이기	 때문이다.	 현상학의	 창시자인	 Husserl은	
‘현상’을	‘의식에	나타난	 로의	것’이라	정의했는데,	사진에	
담긴	 상(像)	 또한	 인간의	 의식에	 나타난	 것을	 그 로	 투영한	
것이라고	 본	 연구에서는	 해석했다.	 우리가	 보고	 있는	 모습을,	
세계에	 실재하는	 존재자(entity)라고	 철학적으로	 명할	 때,	
하이데거는	의식에	나타나는	이	존재자를	두	가지로	구분했다.	한	
가지는	‘손에	쥠(readiness-to-hand)’이고,	다른	한	가지는	‘손	
안에	 있음(present-at-hand)’이다.	 도구로서	 마치	 내	 몸의	
연장처럼	 의식되는	 실재는	 ‘손에	 쥠’으로	 나타나고(예를	 들어	
망치나	라켓은	사용을	하게	되는	순간	더이상	독립적으로	존재하지	
않는다),	주체인	내가	신경을	쓰게	되는	도구의	경우는	‘손	안에	
있음’으로	 나타난다.	 Wheeler는	 여기에	 또	 다른	 한	 가지를	
추가했다.	 현상학적으로	 ‘손에	 쥠’과	 ‘손	 안에	 있음’	 사이에	
 2 
‘손에서	 놓침(un-readiness-to-hand)’이	 존재하게	 된다는	
것이다[49].	 이를테면,	 내가	 펜으로	 글씨를	 쓰면	 의식적으로	
글자는	 인지하지만,	 펜	 자체는	 하이데거의	 표현으로	 ‘투명하기	
때문에(transparent)’	내	의식에	드러나지	않는다.		
				표상은	 존재자를	 인식하는	 과정,	 그	 가운데서도	 ‘손	 안에	
있음’과	‘손에서	놓침’에서	나타난다.	손에	쥠은	주관과	객관이	
물아일체된	 상황이기	 때문에	 표상이	 들어갈	 여지가	 없다.	 하지만	
손	 안에	 있음과	 손에서	 놓침에서는	행위자와	존재자	 사이	 인지적	
거리가	 발생하게	 되기	 때문에,	 행위자	 입장에서	 세계를	 이해하는	
재-실재(re-presentations)가	 형성된다.	 본	 연구에서는	 장면을	
고르고	 사진을	 찍어	 발행하는	 행위를	 ‘손	 안에	 있음’	 내지	
‘손에서	 놓침’에	 가깝다고	 해석했다.	 따라서	 사진	 속	 장면은	
존재자(현장)를	 보여주는	 하나의	 표상으로서	 역할을	 수행한다고	
가정할	수	있다.	
				그렇다면	 기계는	 인간이	 만든	 표상을	 통해	 존재자	 또는	
행위자를	 이해할	 수	 있을까.	 Dreyfus는	 인공지능의	 존재론적	
가정에	 해	 맥락적	 표상을	 이해할	 수	 없다고	 지적했다.	 철학	
용어로	 ‘틀	 세우기’문제에	 빠지게	 된다는	 것이다.	 예를	 들어	
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인공지능에게	“패스트푸드점에	가서	햄버거를	사오라”고	한다면,	
현실	 세계에선	 무수히	 다양한	 사건이	 발생하기	 때문에	 이	 모든	
경우의	 수를	 고려하다	 무한한	 시간이	 걸려	 결국	 일을	 수행하지	
못한다는	 논리다.	 따라서	 상황에	 따른	 적절한	 프레임을	 선택하고	
적용시켜야	 한다는	 것이	 틀	 세우기의	 기본	 가정이다.	 이를	
해결하기	 위해	 Dreyfus는	 기계에도	 인간과	 같이	 세계에	 ‘던져져	
있는	 상태’로	 여러	 맥락에	 항상	 체화될	 수	 있도록	 배경	
처리(background	 coping)	 혹은	 토 적	 수준의	 지성(ground-level	
intelligence)이	탑재돼	있어야	한다고	주장했다[16].		
				Moravec은	 기계가	 스스로	 보상에	 해	 느끼게	 되는	 날이	
온다면,	 곧장	 사변적인	 진화를	 통해	 자율성을	 획득하게	 될	
것이라고	 주장했다[36].	 예를	 들어	 영화	 <인터스텔라	
(2014)>에서	 주인공	 쿠퍼와	 로봇	 ‘타스’가	 블랙홀로	
빨려들어가기	전,	쿠퍼는	타스가	인간을	위해	희생하도록	프로그램	
돼	 있다고	 말한다.	 하지만	 Moravec의	 관점에서	 보면	 사변적	
진화가	일어날	경우,	타스는	저항을	할	수도	있다.	따라서	영화상	
타스는	 인간의	 틀	 세우기	 문제를	 극복하며	 ‘토 적	 수준의	
지성’을	 탑재했지만,	 보상을	 학습하는	 등의	 자율성은	 획득하지	
 4 
못한	 셈이다.	 다만	 영화에서	 유머와	 솔직함을	 퍼센테이지(%)로	
세팅하는	부분은,	기계가	맥락을	읽고	수행하는	방법	또한	인간의	
의지에	 달려있음을	 시사한다.	 인간이	 만든	 표상을	 통한	 존재자,	




여행지,	 레스토랑	 등에	 한	 추천	 시스템	 연구는	 다수	 있었다.	
Adomavicius	 &	 Tuzhilin은	 이	 문맥적	 정보가	 데이터에	 한	
직·간접적	 접근이나	 내포된	 정보의	 획득	 등으로	 구해질	 수	 있고,	
잠재	변수에	숨겨져(hidden)	있는	내용을	통해	얻어질	수도	있다고	
했다.	그러면서	일부	문맥적	정보는	전문가가	설정한	변수를	통해	
획득될	 수	 있는데,	 그	 예시로	 영화	 추천	 시스템을	 들었다.	 단지	
영화	 상영	 시간과	 배급사,	 극장같은	 일반적인	 변수	 뿐	 아니라	
전문가가	 추천하는	 보다	 맥락적인	 변수들도	 수집해야	 제 로	 된	
추천을	할	수	있다는	주장이다[6].	
				보도	사진	또한	단순히	기계적으로	파악	가능한	사물이나	감정	
값만	 가지고는	 전체적인	 맥락을	 확인하기	 어렵다.	 따라서	 사진의	
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구도와	 같이	 전문적인	 분야를	 변수로	 넣어	 맥락을	 살필	 필요가	
있다.	 이전까지	그림의	구도나	사진	 속	 요소의	위치에	 한	 미학	
및	 미디어	 분야	 전문가들의	 연구는	 존재했다.	 하지만	 부분이	




				기계에	 맥락을	 학습시키는	 방법으로,	 본	 연구에서는	 사진의	
구조적	 요소를	 살펴보았다.	 Manovich는	 기계의	 진화가	 읽는	
것에서	 패턴을	 인지하는	 것으로	 변하고	 있다고	 언급했다.	
이전까지의	 사회·문화	 분석에서는	 자료들을	 “통계학이나	
사회학에서의	 많은	 ‘표면적	 데이터(shallow	 data)’와,	 가까이서	
들여다봐야(close	 reading)	 하는	 심리학·인류학의	 ‘심화된	
데이터(deep	 data)’에	 각각	 의존해왔다”는	 것이다.	 하지만	
소셜미디어의	발달과	이를	다룰	수	있는	컴퓨테이션	툴의	발전으로	




				패턴을	 파악하기	 위해	 본	 연구에서는	 언어학의	
통사론(Syntax)과	 형태론(Morphology)	 을	 활용했다.	 이미지와	
언어학을	 연계해	 규칙을	 찾아가는	 연구는	 실제로	 여러	 곳에서	
진행되고	 있다.	 예를	 들어	 사진에	 바이크와	 사람이	 나올	 경우,	
‘사람이	 바이크를	 타고	 있다’는	 문장과의	 유사도와	 높다고	





				본	 연구의	 모티브가	 된	 통사론은	 언어의	 공간적	 형태에	
집중하는	 분야다.	 언어적	 의미를	 이룬	 추상적인	 공간을	 하나의	
배열	관계를	통해	시각화된	표상(representation)으로	만들어내는데,	
그것이	바로	문장이다.	이	과정에서	단어들이	각자	자신의	자리에	
알맞게	 파생(derivation)해	 위치하도록	 하는	 것이	 통사	 구조	
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(syntactic	 strucures)다[14].	예를	들면	 [그림	 1]에서	볼	수	있는	
것과	 같이	 “John	 loves	 Mary”에서	 ‘John’과	 ‘loves’,	
‘Mary’가	 A-B-C	 각각의	 위치에	 자리하게	 되는데,	 love는	 A에	
형태를	 맞춰야	 하는	 자리이기	 때문에	 3인칭	 단수형으로	 바뀌는	




John’으로	 뜻이	 완전히	 바뀐다.	 이	 경우	 어휘들은	 통사의	
차원에서	 어느	 위치(position)를	 차지함으로써	 그	 기능(Mary가	
주어,	 John이	 목적어의	 기능)을	 결정	 받았다고	 볼	 수	 있다[4].	







				보도사진	 기저에	 위치한	 공통	 회로를	 찾기	 위해서는	 사진	 속	
형태들에	 한	 연구	 또한	 필수적이다.	 언어학에서의	 형태론은	 이	
추상적인	 공간인	 문장을	 구성하는	 구체적인	 단어에	 한	 연구다.	
통사론의	설명	방법으로	한때	주목받았다.	어휘론(vocable)과	달리	
단어의	 의미보다	 단어의	 형식에	 집중하므로	 ‘형태론(形態論)’	
으로	불린다.	이	연구의	범위는	단어의	소리와	문자,	의미에	 한	
것부터	단어의	생성과	변화를	역사적으로	연구하는	관점,	소쉬르식	
표현으로	 ‘공시태(synchronie)’에	 놓인	 단어들의	 상태(état)를	
살피는	 것까지	 이른다.	 본	 연구에서	 다루는	 보도사진	 또한	 어느	
공간(사진)에	놓인	사물	또는	감정들의	상태들로	구성돼	있다.	좀	
더	 인지적으로	 접근하면,	 실재하는	 현실	 자체는	 기자의	 눈에	
보이지만,	 사진을	 찍는	 의도라는	 것은	 그의	 머릿속에	 있는	
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추상적인	 무엇이다.	 셔터를	 누르는	 순간,	 카메라의	 프레임	 안에	
실재하는	현실이	포착됨으로써	이는	이미지라는	표상으로	남겨지는	
것이다.	 보도사진은	 ‘상(facts)을	 상(picture)으로	 바꾼	 것	
(encoding)’으로,	그	과정에서	인간이	지닌	선택적	속성(selective	
exposure,	selective	perceive,	selective	intention)을	주의해야	한다는	
주장도	 있다[2].	 보도사진	 속	 요소들이	 텍스트(text)의	 어원처럼	
직조(tissue)된다는	 입장이다.	 현 	 보도사진의	 아버지라	 불리는	
Cartier-Bresson도	 “좋은	 사진이란,	 각	 요소를	 최 로	 표현하고,	
또	 활력있게	 이끄는	 주제와	 형식의	 조화”라고	 밝혔다[19].	
그만큼	 내용뿐	 아니라	 사진	 속	 형태에	 있어	 시각적으로	 엄격한	
구성이	전통적으로	중시돼	왔다.		
				따라서	 본	 연구는	 사진	 속	 요소와	 형태,	 그리고	 그들	 간의	
문법에	 집중해	 저널리즘적	 메시지를	 파헤치려고	 한다.	 그리고	 그	
방법으로	 딥러닝을	 활용하고자	 한다.	 마침	 기계의	 시각적	 인지	
능력은	 최근	 	 들어	 더욱	 가파르게	 발전하고	 있다.	 2012년	
구글에서	 개발한	 이미지	 인식	 프로그램이	 여러	 이미지	 데이터	
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속에서	 고양이를	 정확하게	 찾아낸	 데	 이어, 1 	2017년	 현재는	
사용자가	입력한	사진을	검색	쿼리로	활용하고2	학습한	화법	 로	
그림을	그리기도	한다.	 이	 가운데	본	 논문에서	다룰	 이미지	분석	
방법은	사물·상황	탐지와	감정	인식	기술이다.	사진에	있는	요소를	
결과로	 도출하고,	 만일	 그	 안에	 인물이	 있다면	 그의	 감정을	




				이	 연구에서는	 기계가	 시각	 이미지의	 구조를	 이해함으로써	
맥락을	파악하고,	이를	통해	인간의	편견과	같은	무의식적	행위를	
구분해	 낼	 수	 있는	 기반을	 마련하고자	 한다.	 그	 방법으로	 앞서	
언급한	컴퓨터	비전을	기반으로	하는	 AI	 API를	활용하고자	한다.	




기계가	 발견해내는	 시각적	 요소	 가운데	 인간의	 경우와	 상당부분	
일치하는	경향을	보인	 사물	 탐지	 및	 감정	 인식에	 한	 부분이다.	
이처럼	 기계의	 시각	 이미지	 인지를	 통한	 빅데이터	 분석을	 진행한	
연구는	다수	있다.	Lydia	Manikonda	&	Munmun	De	Choudhury는	
인스타그램의	 사진	 150만장을	 모아	 시각적으로	 드러나는	
정신건강에	 한	 연구를	 진행한	 바	 있다.	 사진의	 채도와	 명도가	
정신적으로	 취약한	 유저의	 사진에서	 더	 높게	 나타나는데,	 이는	
뷰어들의	 시선을	 더	 모으는	 경향이	 있다고	 설명했다.	 또한	 샘플	
사진을	주제별로	분류한	뒤	이를	히트맵으로	구현,	주제별	특징을	
찾아	 다량의	 사진에서	 주제를	 추측하는	 알고리듬을	 사용하기도	
했다.	 이를	 통해	 정신적	 취약	 유저	 그룹이	 주로	 글귀가	 삽입된	
사진을	 올리는	 경향이	 있고,	 셀피와	 함께	 비극적인	 태그도	 다수	
다는	것을	확인했다.	나아가	주제별로	어떤	감정값이	드러나는	지	
확인했는데,	 사람들과	 함께	 찍은	 사진에서는	 불안감을	 표출하고,	
음식	 사진에서는	 분노와	 함께	 긍정적인	 감정도	 많이	 나타났다.	
음식의	 경우	 식이장애가	 있는	 사람들과	 회복기에	 있는	 사람들이	
동시에	 올리기	 때문에	 두	 가지	 감정이	 모두	 나타난	 것으로	
연구진은	해석했다[27].		
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				분석	 상으로는	 두	 지역	 언론의	 분쟁	 보도사진을	 다뤘다.	
2017년	 현재	 국제사회는	 소용돌이에	 휘말려	 있다.	 Beck이	 말한	
위험사회(Risk	 Society)에서	 위협사회(Threat	 Society)로	 전환하고	
있다[37].	 이슬람	 무장세력	 IS의	 테러	 위협과	 더불어,	 중동	 국가	
출신의	 난민	 수용	 여부를	 두고	 유럽과	 북미	 륙을	 중심으로	
정치적	이견이	팽팽하게	맞서고	있다.	일부	유럽	지역	테러가	난민	
중	일부의	소행으로	밝혀지면서	이	지역의	경계는	한층	강화됐고,	
급기야	 영국이	 EU에서	 탈퇴를	 하는	 이른바	 브렉시트(BREXIT)를	
감행하는	 데	 이르 다.	 그리고	 트럼프	 미국	 통령은	 일부	 중동	
지역	 국가	 출신	 사람들의	 미국	 입국을	 거부하는	 ‘반(反)이민	
행정명령(Executive	Order)’을	추진하고	있다3.	
				이런	 가운데	 전	 세계적으로	 유럽	 지역	 테러에	 해서는	
공감도가	 높고,	 중동	 지역에서	 벌어지는	 내전에	 해서는	
무감각하다는	비판도	나온다.	파리	테러가	일어났던	지난	 2015년	





11월,	 페이스북(Facebook)은	 프로필	 사진에	 프랑스	 국기를	
합성하고	해당	위치에	있는	이들의	안전을	묻는	‘Safety	 Check’	
서비스를	마련한	바	있다.	사건	전날	레바논	베이루트에서도	 IS의	
테러로	마흔	 한	 명이	 사망하는	일이	 있었지만,	 레바논	국기	 합성	
서비스나	 ‘Safety	 Check’는	 없었다.	 이에	 해	 뉴욕타임즈는	
“세계가	 아랍인의	 삶은	 덜	 중요하다고	 보고	 있다”는	 레바논	
논평가들의	 비판을	 전하면서,	 “시리아의	 이웃이긴	 하지만	
상 적으로	 평온하던	 레바논에서	 벌어진	 테러	 공격이	 무관심	
속에서	만성적인	것으로	간주되고	있다”고	지적했다4.			
				따라서	이번	연구를	통해	양측	언론에	내재한	편견을	확인하고,	
편견의	 근거로	 제시할	 수	 있는	 맥락적	 정보들을	 취합해	 이들이	
예측	 가능한	 변수인	 지를	 알아보고자	 한다.	 특히	 편견에	 한	
시각적	근거(visual	 cue)를	제공하는	데	초점을	맞춘다.	이를	통해	
기존	사회과학분야의	정성연구에서	한계로	지적되던	정량적	연구를	
가능케	 하고,	 편향과	 같은	 인간이	 설명하기	 어려웠던	 막연한	












1.1.	 기계적	 분석	 결과를	 토 로	 사진의	 차이를	 구조화할	 수	
있는가?	
1.2.	 기계가	 마련한	 통사	 구조로,	 역으로	 편견을	 증명하거나	
예측할	수	있는가?	
2.	미디어	편향에	 한	기계적	확인이	가능한가?	














				본	 연구를	 진행함에	 있어	 먼저	 데이터로	 다루는	 지역	 언론이	
표성을	지니고	있는	지	살피고,	실제	미디어에서의	편향에	 한	
연구는	 어떤	 방식으로	 진행돼	 왔는지	 짚어	 보도록	 한다.	 또한	
기계의	 이미지	 분석과	 관련해	 현재의	 기술	 및	 학문적	 성과를	




				사회과학분야에서	 언론사의	 정치적,	 사회적	 편향에	 한	
연구는	꾸준히	이어지고	있다.	특히	특정	정당이나	정치인에	 한	







다룬다.	 표성	 있는	 언론으로	 서구에서는	 로이터	
통신사(Reuters)를,	 중동에서는	 알	 자지라(Al	 Jazeera)를	 꼽았다.	
먼저	로이터의	경우	한때	유럽	상위	 500 개	기업	가운데	 48 위에	
오를	 정도로	 ‘다국적(multinational)	 초국가적(transnational)	
미디어	기업’의	입지를	다졌고,	전세계	150 개국과	제휴를	맺으며	
영향력을	 확 했다.	 AP,	 AFP,	 UPI 를	 비롯한	 형	 뉴스	
통신사(news	 agencies)와	 더불어	 뉴스의	 세계화에	 앞장섰다.	 특히	
로이터는	 19 세기	 중반부터	 Havas,	 Wolff 와	 함께	 글로벌	 뉴스	
통신사	 카르텔을	 형성하는	 등	 긴	 역사를	 자랑하고	 있다.	 그만큼	
굴곡도	 많았다.	 소속	 국가(영국)의	 입장을	 변하는	 등	 편향적인	
입지를	퍼뜨린다는	비판도	나왔다[12].	하지만	언론사	자체적으로	
편향에	 해	 경계하며,	 최 한	 중립적인	 단어를	 쓰는	 등 5 	의	
노력을	 기울이고	 있다.	 9/11	 테러	 당시	 ‘테러리스트’라는	
단어를	쓰지	않은	것이	 표적	사례다6.	
				중동의	 표적	지역	언론인	알	자지라는	1996 년	서구	중심의	




글로벌	 TV 뉴스	 저널리즘에	 반하며	 세워진	 카타르의	 아랍어	
방송국이다.	 아랍을	 표하는	 통신사가	 없는	 관계로	 방송사인	 알	
자지라를	선택해야	했다.	 알	자지라와	같이	아랍위성방송(ASB)을	
표하는	 언론으로는	 아부다비 TV 와	 알-아라비야가	 있는데,	 이	
가운데	 알	 자지라가	 가장	 먼저	 서구의	 뉴스	 독점	 시 에	 한	
항적(contra-flow)	 채널로	 자리매김했다.	 그러다보니	 안티-
아메리칸,	안티-이스라엘	프로파간다	등으로	거센	항의에	직면하는	
경우도	다반사였다.	이라크전	기간,	주요	서구	언론을	통해	알려진	
알	 자지라	 소스의	 기사들이	 부분	 반서구적	 메시지를	 담고	
있었다는	 것이다.	 다만	 이를	 전하는	 서구	 언론의	 자체적인	
프레임을	 거치다보니,	 알	 자지라가	 ‘동양에서	 서양(east	 to	
west)’을	 잇는	 소통의	 가교(communication	 bridge)	 역할은	 잘	
하지	못하고	있다는	의견도	있다[48].	
				알	 자지라가	 서구에	 항하는	 표적	 중동언론이	 맞느냐는	
반문도	나온다.	알	카에다	테러리스트인	오사마	빈	라덴	테이프를	
제 로	 방영하지	 않고,	 전쟁의	 일그러진	 얼굴에	 해선	
묵인함으로써	 알	 자지라	 스스로	 언론으로서의	 정직성의	 의무를	
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저버리는	등	국제적인	저널리즘의	가치를7	제 로	이행하지	못하고	
있다는	 것이다[42].	 	 비판에	 부딪힌	 알	 자지라는	 자체적으로	
‘침묵하지	않을	권리(the	right	not	to	remain	silent)’를	슬로건을	
내걸고	 이-팔	 분쟁	 당시	 팔레스타인의	 목소리를	 전하는	 등	
적극적으로	 분쟁	 보도에	 나섰지만	 장벽은	 있었다.	 카타르	 정부의	
외교적	입지상	이스라엘의	입장	또한	전해야	했고,	또한	이라크전	
이후	 미국	 기반의	 민영	 미디어	 그룹으로부터	 언론사	 자체적으로	
다양한	문화를	도입하는	바람에	오히려	중동	국가들로부터	견제를	
받았다.	 비슷한	 시기,	 영국	 언론에선	 미국	 부시	 행정부가	 알	
자지라	 본부를	 폭발하려는	 것을	 토니	 블레어	 당시	 총리가	
만류했다는	폭로가	터져나왔고8,	이는	곧	서구의	알	자지라에	 한	
불편한	 시선을	 보여주는	 표적	 사례로	 꼽혔다.	 서구	 언론이	
포착하기	 힘든	 아라비아	 반도의	 뉴스를	 전할	 수	 있는	 강점을	











지니고도,	 알	 자지라의	 입지는	 상당히	 모호하다고	 Sakr 는	
주장했다[42].		
				본	연구에서는	서구의	시선,	그리고	중동의	시선을	확인하고자	
한다.	 따라서	 BBC 에서	 일하던	 스탭이	 거	 투입된	 알	 자지라	




				언론사의	 편향에	 한	 연구는	 특히	 정치	 분야에서	 활발하게	
다뤄지고	 있다.	 그	 중	 한	 예로	 신문사의	 사진	 게재	 행위에	
편향성이	 있다는	 사실을	 통계적으로	 밝힌	 연구가	 있다.	 이들은	
1998 년과	2002 년	미국	선거	기간	7 개	신문사의	435 명	후보에	
한	사진을	수집하고,	이를	 3 명의	코더로	하여금	호감도와	사진	
사이즈에	 따라	 구분하게	 하는	 방법을	 썼다.	 결과적으로	 신문의	
정치적	 편향성과	 후보에	 한	 호감도는	 강한	 관계를	 보였고,	 이	
신문의	 사설을	 분석해	 언론사의	 정치적	 분위기를	 시간 별로	




Vision	 API 를	 활용한	 연구도	 있다[25].	 정치인들이	 실린	
보도사진을	 중심으로	 구글의	 사물	 및	 감정	 분석	 프로그램을	
시행했는데,	 환희와	 슬픔에	 한	 버니	 샌더스와	 힐러리	 클린턴	
당시	 민주당	 경선	 후보들의	 비율이	 언론사별로	 다르게	 나타났다.	
로이터와	 CNN 에서	 보도에서	 클린턴의	 환희	 비율이	 20% 를	
웃돈데	 반해,	 샌더스의	 환희	 비율은	 0%를	 기록했다.	 하지만	
부분의	연구가	감정을	확인하거나	선호도를	살피는	데	머물 을	
뿐,	총체적인	분석을	시행한	경우는	눈에	띄지	않는다.		
				보도사진	 전체적으로	 볼	 때,	 현실을	 다소	 왜곡하는	 경향이	
있다는	 비판도	 나온다.	 미국	 남북전쟁(1861~1865)	 당시	 신문	
1 면에	 게재된	 삽화를	 살펴보면,	 텍스트는	 전쟁에	 한	 아주	
세부적인	 이야기라	 할	 지라도	 그림	 자체는	 당시	 19 세기	 중반	
화풍을	 따른	 풍경화를	 중심으로	 실렸다고	 한다.	 전쟁터를	
보여주더라도	 군인	 신	 군인의	 묘나	 캠프를	 보여주었고,	 사람이	
없는	 미개척지의	 풍경을	 실어날랐다는	 것이다.	 이처럼	
공간으로서의	 현장이	 아닌	 현장의	 ‘가까운	 곳’을	 보여주면서,	




세계와	 접촉할	 기회를	 박탈당한	 채	 시청자는	 자기자신으로	
회귀한다”고까지	 말한다.	 실제로	 일어난	 실재가	 카메라라는	
프레임과	 언론의	 연출로	 규정돼	 전달되기	 때문에,	 결국	 시청자는	
실재라	 불리는	 것을	 기껏	 이	 텔레비전	 기기라는	 것을	 통해	
인지하게	 된다는	 것이다.	 뿐만	 아니라	 실재	 조차도	 텔레비전	





				언론의	 편향적	 보도는	 실제	 사람들에게도	 영향을	 끼친다는	
연구가	 이어지고	 있다.	 UN	 산하	 국제난민기구(UNHCR)에서	
실시한	 연구에	 따르면,	 유럽	 미디어들이	 보도하는	 EU 의	 난민	
뉴스의	 톤이	 지역에	 따라	 상당히	 차이가	 있고,	 그것이	 실제	
여론으로도	 이어지는	 것으로	 밝혀졌다[11].	 해당	 연구에서는	
신문의	 텍스트만을	 토 로	 연구를	 진행했는데,	 본	 연구에서는	
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프로세싱에	 한	 기존	 연구를	 확인했다.	 기계가	 인간과	 비슷한	
결정을	 내리기까지	 컴퓨터	 비전의	 발전이	 수십	 년에	 걸쳐	
진행됐는데,	 그	 가운데	 데이터	 처리	 용량	 및	 속도의	 획기적인	




				기계가	 보여주는	 이미지와	 인간의	 관계를	 연구하는	 분야는	
크게	 둘로	 나누어	 볼	 수	 있다.	 컴퓨터가	 인간처럼	 이미지를	
인식하게끔	 하는	 비전(Computer	 vision)	 분야,	 그리고	 사람이	
컴퓨터상	이미지를	어떻게	보고	있는지	탐구하는	인터랙션(Visual	





연구[47]	 등을	 포함한다.	 이와	 달리	 컴퓨터	 비전은	 컴퓨터가	
인간의	 시각	 기능을	 모방하는	 모양새를	 띤다.	 크게	 사물	
탐지(image	 detection)와	 감성컴퓨팅	 (Affective	 Computing)으로	
나눌	수	있는데,	모두	딥러닝의	비약적인	발전으로	최근	각광받고	
있는	분야이기도	하다.	본	연구에서는	이	두	가지를	모두	다룬다.		
				기존의	 사물	 탐지(image	 detection)는	 사진	 속에	 들어있는	
요소를	 레이블링하는	 데서	 시작한다.	 지도학습(supervised	
learning)을	 통해	 특정	 규칙을	 기반으로	 분류(categorized)되는	
체계가	진행돼야	사물에	 한	탐지가	가능했다.	하지만	이후	DNN	
즉	 심층	 신경망(Deep	 Neural	 Network)	 기반의	 비지도학습	
(unsupervised	 learning)이	 출현하면서	 각각의	 사물들이	 이미지	
기본	 요소들의	 계층적	 구성으로	 표현되기에	 이른다.	 이후	 계층이	










				감성	 컴퓨팅(Affective	 computing)은	 “감정과	 관련이	 있고,	
감정으로부터	발생하며,	의도적으로	감정에	영향을	주는	컴퓨팅을	
통칭”한다[39].	 딥러닝을	 활용해	 프로그램에게	 감정을	
학습시키는	연구와	마찬가지로,	학습된	감정을	활용하는	연구	또한	
감성	컴퓨팅의	영역에	포함된다.		
				무의식의	 영역으로	 여겨지던	 사람의	 표정을	 시시각각	 분석해	
그의	 감정을	 인식(emotion	 recognition)하는	 연구가	 표적이다.	
예를	들면	선거	후보자들의	토론을	지켜보는	패널들의	얼굴을	읽어,	
각	후보에	 한	선호도를	측정한	연구도	있다[33].	이	연구에서는	







알려진	 자폐아동에게	 상 방의	 감정을	 학습시키는	 사례가	
표적이다.	자폐증을	앓는	환자들은	상 방의	얼굴에	전반적으로	
드러나는	윤곽(Configural	 Information)보다	특징적인	정보(feature	
information)에	 더	 의지해	 상 의	 감정을	 인식하는	 경우가	 많다.	
이를테면	 상 의	 행복을	 입의	 움직임을	 통해	 배우는	 신,	 화난	
상태와	 두려워	 하는	 모습은	 눈과	 입과	 이마의	 정보를	 모두	
통합해야	 하기	 때문에	 상 적으로	 어려워	 한다는	 것이다.	 이같은	






				단어의	 뜻을	 알아내듯	 색채에서	 의미를	 파악하려는	 작업은	
미학과	 심리학은	 물론	 최근	 HCI	 분야에서도	 활발하게	 진행되고	
있다.	 1970 년 부터	 색채의	 의미와	 관련한	 연구가	 본격적으로	
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이어졌는데,	이를테면	Adams	&	Osgood은	23개	문화권에서	색채의	
의미가	 어떤	 식으로	 차이를	 보이는	 지를	 연구해	 각기	 다른	 색채	
인식에	 해	발표하기도	했다[5].		
				여러	색상	조합	안에서	인간이	지각하듯	 표적인	색상을	꼽아,	
이를	 토 로	 의미를	 찾아나선	 연구도	 있다.	 Jahanian	 et	 al.은	
12 종의	잡지	71 권에서	모은	표지	디자인	2654 건을	토 로	 표	
색상과	어울리는	단어의	조합을	찾았다[22].	예를	들어	실제	잡지	
이미지를	모아보니,	정원수,	과학,	골프	같은	단어가	많이	나오면	
연두색,	 흰색,	 쑥색,	 청록색,	 풀색	 같은	 표	 색상	 팔레트와	
짝지어지는	것이다.	특히	색채	팔레트와	워드	클라우드를	매칭하는	
과정에서	 이중잠재	 디리클레	 할당	 모형(LDA-Dual	 Model)	 을	
활용했는데,	 본	 연구에서도	 해당	 모델을	 활용해	 구조적	 의미를	
파악했다.		
				본	 연구에서는	 색채	 의미론	 연구를	 따로	 진행하지는	 않았다.	
앞서	 밝혔듯	 언어학에서도	 통사론과	 의미론은	 다른	 갈래에서	
진행되는	 연구다.	 통사	 구조는	 문장의	 형태	 및	 형식적인	 면을	
살피는	측에	속하고,	의미는	말	그 로	글이나	말의	내용을	살피고	
뜻의	 기원을	 찾는	 학문이기	 때문이다.	 따라서	 언어학의	 방법론을	
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				사진의	 구조와	 관련해서는	 미학과	 심리학을	 비롯한	 여러	
분야에서	 연구가	 이뤄진	 바	 있다.	 이	 가운데	 인간의	 시각을	





인용하며“시각계	 세포의	 길항적	 작용(opponency)을	 통해	 밝혀진	
생리학적	진실”을	이야기	했다.	길항적	작용이란	Zeki 의	표현으로	
“한	가지	색에	의해	흥분되는	세포는	그	보색	관계에	있는	색에	
의해	 억제되는	 현상”이라	 할	 수	 있는데,	 그만큼	 인간의	 미학에	
한	 시지각	 또한	 신경	 세포에	 의한	 활동임을	 다시금	 인식하게	




얻도록”	 한다고	 했다.	 시각	 활동을	 주관하는	 뇌의	 부분에서	
기능이	확장된다는	것을	과학적으로	밝혀내기도	했다[50].		
Zeki 에	 앞서	 인간	 시지각의	 구조적인	 요소를	 파헤쳤던	
Arnheim 은	 사람이	 그린	 그림	 속에서	 시각적	 균형을	 맞추려는	
노력이	 보인다고	 밝힌	 바	 있다.	 이를	 엔트로피	 법칙에	 입해	
알아본	결과,	그림의	중앙에	가중치가	부여되고	나아가	오른쪽보다	
왼쪽에	 해	좀	더	힘이	실린다는	이론을	제기했다.	또한	극장에서	
자리를	 고르는	 행위와	 관련해	 왼쪽	 자리와	 오른쪽	 자리	 중	 어느	





				에크프라시스(Ekphrasis)는	 레토릭	 용어다.	 시각적	 표상이	
기호적인	 표상으로	 해석되는	 것을	 뜻한다.	 호메로스가	
일리야드에서	아칠리스의	방패를	수	페이지에	걸쳐	기술했던	것을	
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생각하면	 된다.	 이	 방패는	 실제로	 존재하는	 것도	 아니지만,	
독자들은	 이	 무기에	 해	 표현한	 글자들을	 읽음으로서	 방패가	
실재하는	것처럼	떠올리게	된다.	이	에크프라시스라는	용어가	바로	
여기에서	나온	것이다.	어원을	따져보면	그리스	단어인	프라시스-	
즉,	 밖으로,	 말하다	 라는	 뜻을	 지닌	 이	 단어에	
에크프라자인(ekphrazein)	 즉	 무생물을	 이름으로써	선포하는	 것을	
합성한	것이다[20].		
				본	 개념은	 실제	 학계에서도	 수	 차례	 쓰였는데,	 주로	 디지털	
테크놀로지학과	 미디어	 연구에서	 활용됐다.	 예를	 들어	 Proch 는	
‘산업적	 에크프라시스’라는	 용어를	 썼는데,	 이미지를	 검색하는	
행위에서	 ‘구어적	 레이블(verbal	 label)’을	 쓴다는	 점을	 포착한	
것이다.	이재현은	이것을	더	확장해	‘디지털	에크프라시스’라는	
용어를	 썼는데,	 이는	 멀티미디어적	 전환과	 함께	 변화한	
에크프라시스의	개념을	뜻한다[3].		
				시각적	 표상을	 알고리듬	 그	 자체로	 표상하는	 ‘알고리드믹	
에크프라시스’라	일컬을	수도	있을	것이다.	‘알고리드믹’이라는	
용어	 자체는	 수년	 새	 다수	 활용되고	 있다.	 표적인	 것이	
Uricchio 가	주창한	’알고리드믹	턴(Algorithmic	Turn)’이다[45].	
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2010 년	 Microsoft 사에서	 내	 놓은	 Photosynth 와	 같은	 시기	
태동하기	 시작한	 Augmented	 Reality(AR)의	 사례를	 들며,	 시각적	
이미지와	 위치정보의	 결합을	 통해	 보는	 주체(subject)와	 보여지는	
세계(객체,	 object)의	 관계에도	 변화가	 왔다는	 주장이다.	 즉,	
하이데거식	welt-bild 에	 한	관점을	현	시 의	시각적	체계(visual	
regime)에서의	 주체와	 객체	 간	 관계에	 한	 알고리드믹	 재설정	
(Reconfiguration)으로	 살펴봤다.	 즉,	 오직	 한	 사람(viewer)의	
관점에서만	 객체를	 보는	 것이	 아니라,	 알고리듬으로	 형성된	 정보	
시스템을	 통해	 새로운	 관점들이	 형성되고	 있다는	 것이다.	 예를	
들어	 Photosynth 는	 다수의	 사람들이	 찍은	 한	 장면들을	 묶어	
하나의	 현장을	 만들어내는데,	 그	 안에는	 고정된	 시점이라는	 것이	
없다.	 초기	 증강현실도	 지도	 이미지속	 공간이	 사람에게	 관점	 및	
시점을	주는	역할을	해내는	모습을	보인다.	맛집,	저렴한	주차장,	
볼만한	 명소라는	 식으로	 기호가	 새겨짐으로써	 사람에게	 인식을	
주는	것이다.		
				Uricchio 도	 인용한	 바	 있는	 Culler 는	 이같은	 기호화	 작업을	
통한	 주체와	 객체의	 관계	 정립에	 해	 자세히	 기술한	 바	 있다.	
여행자(traveler)는	 사라지고	 관광객(tourist)만	 증가하는	 세태가	
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자본주의의	 영향으로	 각	 스팟마다	 기호(marker)가	 새겨졌기	
때문이라는	주장이다.	Culler 는	MacCannell 의	표현을	빌어	시각의	
신성화	 작업(Sight	 Sacralization)이	 진행됐고,	 그로	 인해	
관광객에게	 어떤	 기호적	 이미지가	 그려짐으로써	 객체와의	
상호작용이	 발생했다고	 썼다.	 나이아가라	 폭포에	 간	 방문객이	
그것이	 ‘나이아가라	 폭포’임을	 모르고	 그저	 그	 폭포	 자체를	
본다면	 지루해할	 것이라는,	 “이름없는	 풍경만큼	 지루한	 것도	
없다(Rien	 n’est	 plus	 ennuyeux	 qu’un	 paysage	 anonyme)”는	
Prosper	Mérimée	의	표현을	곁들였다[15][28].		
				결국‘알고리드믹	 에크프라시스’라는	 용어는	 결국,	 시각적	
표상을	 표현하는	 데	 있어	 산업적	 에크프라시스나	 디지털	
에크프라시스에서	 부차적으로	 여겨지던	 알고리듬적	 표상을	
뜻한다고	 할	 수	 있다.	 선행	 연구에서는	 프로그래밍	 언어를	
일리아드에서의	 기호적	 표상으로	 다루기도	 했다.	 우리는	 이같은	
전통적	 아이디어를	 계승하되,	 기계	 언어의	 기능에	 해서는	 조금	
다른	 견해로	 접근하고자	 한다.	 이재현은	 컴퓨터	 코드를	 이미지를	
불러오기	 위한	 호명적(interpellational)	 이고	 주석	 달기	
식의(annotational)	역할자로	언급했다[3].	본	연구에서는	이	같은	
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많은	 유럽	 언론과	 중동	 언론의	 데이터를	 수집해	 그	 안의	 요소를	




				로이터와	 알	 자지라	 웹페이지에서	 검색한	 내용을	 중심으로	
크롤링(crawling)을	 시행했다.9	내전	 및	 테러에	 해서는	 2015년	




지	 다소	 모호한	 부분이	 있어	 제외했다.	 아래	 사건을	 위주로	
                                   
9	http://www.reuters.com/search/pictures?blob=aleppo&sortBy=&dateRange=	
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				먼저	로이터에서는	Aleppo,	 Paris	 attack,	 Hebdo,	 Nice	 truck,	
Berlin	truck,	Brussels	attack,	Munich	Olympia,	Orlando	nightclub	
등을	 검색	 쿼리로	 썼다.	 언론사가	 개	 한	 사태,	 사건에	 해	
하나의	 단어로	 통칭해	 캡션	 및	 제목을	 단다는	 행태를	 고려했다.	
해당	 사이트	 서칭을	 통해	 Terror 보다	 Attack 이	 주로	 쓰인다는	
점을	확인했다.	다만	프랑스	니스나	독일	베를린에서는	Attack보다	
특정	 테러	 행위자인	 Truck 이	 주요	 단어로	 쓰였고,	 독일	 뮌헨과	
미국	 올란도에서는	 사건이	 벌어진	 장소인	 올랭피아	 몰,	
나이트클럽이	주로	 활용됐다.	 또한	 파리	 테러가	같은	 해	 두	 차례	
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				알	 자지라	 웹사이트의	 경우	 영어	 사이트가 10 	아닌	 아랍어	
사이트를 11 	 상으로	 했다.	 알	 자지라	 인터내셔널	 영어사이트가	
2005 년	문을	열면서	 BBC 등에서	일한	스태프를	 거	채용했고,	
그에	 따라	 영어권	 사람들에게	 맞춘	 콘텐츠가	 제공됐기	
때문이다[42].	 본	 연구에서	 살피고자	 하는	 것은	 아랍에서	
바라보는	 아랍,	 아랍에서	 바라보는	 세계다.	 따라서	 아랍어권	
사이트를	 조사하는	 것이	 옳다고	 판단했다.	 검색	 쿼리는	 로이터와	




흡사하게	 썼지만,	 hebdo 나	 olympia 처럼	 특정하지	 않는	 것이	
결과적으로	 더	 나은	 것으로	 나타났다.	 또한	 니스	 테러는	 paris	
attack 과,	 뮌헨	 테러와	 베를린	 테러는	 ‘독일	 테러’와	 사진이	
모두	 겹치는	것으로	나타나	 paris	 attack,	 german	 attack 로	 각각	
통합해	검색했다.	Aleppo,	Paris	Attack,	German	Attack,	Orlando,	
Brussels	Attack	등을	아랍어로	변환해	쿼리로	활용했다.		
로이터	쿼리	 사진	수	 알	자지라	쿼리	 사진	수	
Aleppo	 6861	 	(aleppo)	حلب 11388	
Paris	attack	 1287	 	(attack	paris) باريس	ھجوم 634	
Hebdo	 348	 	(attack	german) األلمانیة	ھجوم 44	
Nice	truck	 156	 	(Orlando)أورالندو 21	
Berlin	Truck	 288	 	(attack	brussels) بروكسل	ھجوم 38	
Brussels	attack	 487	 	 	
Munich	Olympia	 60	 	 	
Orlando	nightclub	 232	 	 	
[표	2]	수집한	데이터	수	
				중동은	 알레포	 사진을	 중심으로	 다루고,	 유럽은	 나머지	
데이터를	통합해	묶는다고	해도	 사진	 수	 차이가	다소	 큰	 편이다.	
로이터의	경우	 6861 장	 	 2858 장,	 알	자지라는	 11388 장	 	
737 장이다.	 분석시	 이를	 정규화(normalize)	 하기	 위해	 사진	
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총량을	각	 수식에	활용했다.	 데이터는	알	 자지라	중동	 그룹과	알	
자지라	 서구	 그룹,	 로이터	 중동	 그룹과	 로이터	 서구	 그룹으로	
묶었다.	





				사물	 및	 상황을	 분석하기	 위해	 딥러닝	 API 를	 활용했다.	
다국적	 기업에서	 제공하는	 API	 가운데	 성능이	 좋은	 것으로	
Amazon,	Microsoft,	Google 의	기능이	손꼽힌다.	이	가운데	사물에	
해서는	 Amazon 의	 것을	 썼고,	 감정에	 해서는	 MS 의	 기능을	






즉,	 여러	 장의	 사진	 가운데	 인간의	 의지에	 따라	 취사	 선택된	
것이다.	본	연구에서는	이	사진의	기저에	자리하는	인지적	작용을	
알아보고자	 한다.	 먼저	 어떤	 의도에	 의해	 사진이	 찍혔는지	
확인해야	 한다.	 다만	 여기서	 말하는	 의도는,	 악의적인	 왜곡이나	
사기가	아닌	포토저널리스트(그리고	언론사	편집국)로서의	주관을	
뜻한다.	 이들은	 사진을	 ‘찍는’	 사람이지,	 ‘만드는’	 이들이	
아니고,	 따라서	 스토리텔링의	 사진을	 되도록	 있는	 현실	 그 로	
전해야	 한다는	 원칙이	 있기	 때문이다.	 “카메라는	 거짓말하지	

















API 는	 사물과	 상황에	 한	 탐지를	 효과적으로	 한다.	 동급의	
구글(Google)이나	마이크로소프트	(MS)에서	제공하는	Open	API 에	
비해	 사물	 탐지를	 상 적으로	 상세하게	 하고,	 각	 사물에	 한	
신뢰도	 점수까지	 공개해	 객관성을	 높였다.	 해당	 서비스는	 합성곱	
신경망(CNN)과	순환	신경망(RNN)	등의	여러	딥	러닝	아키텍쳐가	
적용돼있어,	 복잡한	 컴퓨터	 비전	 작업을	 진행하는	 데	 용이한	
편이다.12	JPEG 과	PNG 형식이	모두	가능하고,	최 	15MB	크기의	
이미지	파일을	사용할	수	있다.	분석을	위해	가로	및	세로	화소가	
최소	 80 픽셀	 이상인	 것을	 썼는데,	 전체	 이미지	 크기의	 5%	
이상이어야	객체가	제 로	인식된다고	한다.		
				탐지	 가능한	 사물은	 수천	 개에	 이르는데,	 아마존	 측은	 이를	
레이블(label)로	 분류하고	 있다.	 이를테면	 사람과	 이벤트에	 신부,	
아기,	 기타리스트가	 들어가고,	 음식과	 음료에	 사과와	 샌드위치가,	
동물에	 개,	 고양이가,	 스포츠	 및	 레저에는	 농구,	 하키,	 테니스가	
들어가는	식이다.	레이블	탐지는	그	객체가	정말	그	객체일	가능성,	




즉	신뢰도	점수가	 50%	 이상인	것에	 해	 식별토록	했다.	 아마존	
Rekognition	 API 로	 추출한	 값은	 [표	 3]과	 같다.	 코드는	 파이썬	
2.7.10 으로	짰다.		
				이후	각	그룹에	속한	사진들의	레이블과	신뢰도	점수를	매겼다.	
이때	 그룹당	 출현한	 레이블의	 빈도수와	 평균	 신뢰도	 값을	 곱해	
‘빈도 X 신뢰도	점수’를	구했다.	 [별첨	 1]에서	볼	수	있는	것과	
같이	 양쪽	 그룹	 모두	 사람(Human,	 People,	 Person)의	 점수가	
높았다.	 특히	 분쟁사진에서	 인물의	 비율이	 높다고	 볼	 수	 있는	




				[별첨	1]의	‘빈도 X 신뢰도	점수’를	토 로	그룹별	차별화된	
요소를	알아봤다.	레이블을	 100 개까지	늘려	비교할	때,	로이터의	







				알	 자지라의	 경우,	 알레포	 그룹에선	 연기와	 안개	 등	 전쟁	
현장의	 즉각적인	 풍경과	 어린이들의	모습이	 부각된	 데	 비해	 서구	




고층건물,	 아파트,	 모래,	 성,	 실내,	 방,	 자국,	 벙커,	 카우치,	 시골길,	 요새,	
수도원,	 오프로드(비포장도로),	 들판,	 탱크,	 파괴,	 눈,	 보트,	 동물,	 지하실,	
불	
로이터	서구	 :	 경관,	밤,	경찰,	외투,	수트,	꽃,	나이트클럽,	나이트라이프,	
연설,	 SUV,	 포스터,	 앰뷸런스,	 지하철,	 농성,	 꽃봉우리,	 기차역,	 재킷,	
꽃꽂이,	소용돌이,	머리,	보도,	음식,	판잣길,	인도,	통행로,	여성,	식물군	
알	 자지라	 중동	 :	 돌무더기,	 연기,	 흙,	 탱크,	 고층건물,	 안개,	 아파트,	
이웃,	 무기,	 기계,	 오프로드(비포장	 도로),	 비행기,	 전투기,	 엔진,	 돌,	




				매체별로	 같은	 사건에	 해	 바라보는	 차이도	 살펴봤다.	 먼저	
중동에	 해	로이터는	의류와	가방,	모래	같은	세세한	요소들에서	




				서구	 그룹에	 해서도	 서로	 다른	 양상을	 보였는데,	 로이터는	
알	 자지라	서구	 :	 경관,	 경찰,	 앰뷸런스,	 소방관,	 턱시도,	 교차로,	 가게,	
보행자,	중형차,	꽃,	자전거,	바이크,	조명,	버스,	청중,	지하철,	기차역,	
광장,	 여성,	 깃발,	 주차,	 주차장,	 안경,	 고글,	 걷기,	 음료,	 벤치,	 그릇,	
도시광장,	의자,	수염,	수화물,	여행가방,	꽃봉우리	














				끝으로	 각	 개체들이	 상 적으로	 얼마만큼	 자주	 등장했는지	
알아보기	 위해	 새로운	 점수를	 계산했다.	 각	 그룹별로	 탐지된	
객체들의	 점수를,	 그룹별	 총	 사진	 수로	 나누었다.	 수식으로	
표현하면	다음과	같다.	
 
				[별첨	 2]에서	 볼	 수	 있듯,	 주로	 인물이	 가장	 많이	 나타난	
로이터	 서구	 :	 어린이,	 아이,	 의상,	 밤,	 캡,	 조각,	 동상,	 나이트클럽,	
나이트라이프,	 타워,	 미소,	 예배,	 아기,	 교회,	 농성,	 웃음,	 길,	 이웃,	 재킷,	
꽃꽂이,	소용돌이,	데님,	인도,	청바지,	통행로,	성당,	꽃	
알	 자지라	 서구	 :	 조종사,	 기실,	 의류,	 소방관,	 응접실,	 턱시도,	 텍스트,	





특징	 자체가	 인물에	 맞춰져	 있음을	 알	 수	 있는	 목이다.	 그	
중에서도	 알	 자지라	 서구	 그룹은	 셀피(selfie)와	 초상(portrait)의	
점수가	 로이터보다	 높게	 나타났는데,	 이는	 얼굴	 자료사진을	 쓴	
특정	 인물의	 인터뷰나	 수배범의	 얼굴을	 타	 그룹에	 비해	 많이	 쓴	
것이라고도	 볼	 수	 있다.	 알레포에	 해선	 알	 자지라보다	
로이터에서	더	풍경에	신경쓴	부분을	포착할	수	있다.	돌무더기나	
길거리,	 시내,	 군 ,	 아이들의	 모습이	 서구	 언론에서	 상 적으로	
더	높은	값을	보였다.	
				본	분석	결과를	토 로	그룹별	특징을	크게	세	가지로	나눠	볼	
수	 있다.	 첫째,	 매체별	 특성이	 드러난다.	 로이터는	 주로	 풍경에	
한	묘사가	많다.	알레포에	 해서는	돌무더기나	폐허,	어린아이,	
시가지	같은	풍경	묘사를,	서구	테러에	 해선	수습	및	추모	모습	
등을	 주로	 내보낸다.	 알	 자지라는	 그에	 비해	 정보	 전달	 목적이	





				둘째로,	 지역적	 영향도	 무시할	 수	 없다는	 점을	 밝힌다.	
피해자와	 가해자	 구도가	 뚜렷한	 서구	 테러와	 ‘전쟁터’로서의	
이미지가	 강한	 시리아	 알레포	 분쟁에서	 나오는	 상의	 차이가	
수치적으로도	드러났다.	예를	들어	경찰이나	앰뷸런스가	등장하면	
서구	 테러	 보도사진일	 가능성이	 높다.	 반 로	 돌무더기와	 탱크가	
등장하면	 시리아	 알레포	 사진일	 가능성이	 높다.	 사물의	 차이뿐	
아니라	비율적으로도	지역적	차이를	살펴볼	수	있을	것으로	보인다.	
이와	 관련해선	 추후	 연구에서	 워드	 분류	 등을	 통해	 카테고리를	
나눠	수식화하고,	관련한	통계	분석을	지속할	예정이다.		
				셋째,	 그럼에도	 불구하고	 매체	 내에서도	 자국	 문화권과	




인물	 얼굴에	 초점을	 많이	 맞춘다.	 중동에	 해선	 현재	 벌어지는	
전쟁	상황을	시시각각	내보내다보니	전투기나	선박	같은	전쟁	관련	
사물이	 다수	 출현하고,	 서구에	 해선	 사건현장의	 경찰이나	
여성들의	시위	모습	등이	나온다.	테러	순간보다	그	이후에	중심을	
둔	 것이다.	 부분	 IS	 소행으로	 추정되는	 사건이라는	 점을	 보도	
당시	 알	 자지라	 측에서도	 다소	 의식한	 결과로	 짐작된다.	 또한	
로이터가	 먼	 지역의	 전쟁에	 해	 풍경	 위주의	 사진을	 싣는	 것은	




				사진	 데이터	 속	 인물들에	 한	 감정	 분석은	 마이크로소프트	
프로젝트	옥스포드	인지	서비스(Microsoft	Project	Oxford	Cognitive	
Service)의	 Emotional	 API 를	활용했다.	구글과	아마존	모두	감정	
인식	 서비스를	 제공하고는	 있지만,	 MS	 서비스가	 모두	 여덟	 가지	
감정	값에	 해	소수점	아홉	자리까지	세분화해서	답을	준다는	점,	
값들을	 노멀라이즈해	 상 적	 비교를	 손쉽게	 한다는	 점,	 그리고	
사용이	 손쉽다는	 점	 등을	 고려했다.	 뿐만	 아니라	 이미	 언론을	
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비롯한	 여러	 분야에서	 해당	 서비스를	 근거로	 분석을	 시행하고	
있다는	점도	함께	따져봤다13.		
				본	감정	분석	API 는	딥러닝을	활용해	사진	속	인물의	얼굴을	
탐지하고(face	 detection),	 그	 얼굴이	 보이는	 감정을	 총	 8 가지	
레벨로	 구분해(emotional	 recognition)	 이를	 수치로	 설명하는	 것을	
골자로	 한다.	 감정은	 분노(Anger)와	 경멸(Contempt),	
역겨움(Disgust),	 공포(Fear),	 행복(Happiness),	 중립(Neutral),	
슬픔(Sadness),	 그리고	 놀람(Surprise)	 등으로	 구분된다.	 해당	
서비스에서는	 각	 얼굴에서	 나오는	 감정	 값의	 총	 합을	 1 로	
노멀라이즈(normalize)한다.	따라서	각각의	값은	비율로	매겨진다.	
예를	 들어	 행복이	 지배적인	 한	 인물에	 한	 감정	 총합은	 1 로,	
행복이	0.93 이면	나머지	감정	값은	모두	더해	0.07 이	된다.	
				이처럼	노멀라이즈가	되면	인물	간	상 적인	비교도	가능하다.	
본	 연구에	 앞서	 시행한	 보도사진	 속	 국회의원	 선거	 후보자들의	
얼굴	 비교에	 따르면,	 각	 후보자들의	 사진	 속	 행복이	 당선자	
그룹보다	 낙선자	 그룹에서	 통계적으로	 유의하게	 높은	 것으로	







방법을	 썼다.	 코드는	 사물	 탐지때와	 마찬가지로	 파이썬	
2.7.10 으로	 짰다.	 코드를	 여러	 차례	 돌려본	 결과를	 토 로,	
정확도를	높이는	동시에	시간	효율	또한	고려하기	위해	한	얼굴	당	
최 	5초	동안,	최 	10번까지	분석을	시도하도록	지정했다.	다만	
해당	 API	 서비스에서	 제공하는	 8 가지	 감정값	 가운데	 경멸과	
역겨움에	 해서는	 아직	 인식률이	 낮다 14 .	 각	 그룹별로	 나온	
얼굴의	수는	[표	4]와	같다.		
알	자지라	중동	 알	자지라	서구	 로이터	중동	 로이터	서구	
7301	 876	 838	 669	
[표	4]	각	그룹별로	추출된	얼굴	수	
				먼저	 각	 그룹의	 차이가	 통계적으로	유의한	 지	 알아보기	 위해	
각	감정	조합에	 해	등분산성	테스트를	시행했다.	결과적으로	각	
그룹에서	 부분의	 감정이	 분산의	 차이(p<0.05)를	 보이고	 있는	




것으로	 나타났다.	 다만	 알	 자지라의	 알레포	 보도사진과	 서구	
보도사진에서의	 중립과	 슬픔,	 로이터의	 알레포	 사진과	 서구	
사진에서의	 분노,	 알	 자지라의	 알레포	 사진과	 로이터의	 알레포	
사진	 그룹에서의	 행복,	 알	 자지라의	 서구	 사진과	 로이터의	 서구	
사진	 그룹에서의	 중립,	 알	 자지라가	 바라본	 알레포와	 로이터가	
바라본	 서구의	 역겨움과	 중립,	 그리고	 놀람,	 마지막으로	 알	
자지라에서	 본	 서구와	 로이터에서	 본	 알레포에서의	 역겨움에서는	
귀무가설을	 기각한다.	 적어도	 이	 감정들에	 해선	 차별된	
그룹이라고	보기	힘들다는	것이다.		
				이는	매체별·지역별	특성으로도	해석할	수	있는	 목이다.	알	
자지라가	 바라본	 전쟁과	 테러는	 지역을	 막론하고	 중립과	 슬픔을	
차별없이	 보도했다고	 할	 수	 있고,	 로이터의	 경우엔	 분노에서	
비슷했다고	 볼	 수	 있다.	 알레포에	 한	 보도사진에선	 알	 자지라,	
로이터	 할	 것	 없이	 행복에서	 차이가	 없다고	 볼	 수	 있고,	 서구에	
해선	 중립적인	 감정에	 차별이	 덜했다.	 마지막으로	 각	 매체가	
자신의	 지역을	 보도할	 땐	 역겨움과	 중립,	 놀람에	 있어서	 비슷한	





				마지막으로	 각	 그룹이	 어떤	 감정	 값을	 보이고	 있는	 지	
살펴봤다.	 [표	 12]에서	 볼	 수	 있는	 것과	 같이	 로이터가	 보도한	
중동	 사진에서	 거의	 부분의	 감정	 값	 평균이	 높게	 나왔고,	 알	
자지라가	 바라본	 유럽에서	 경멸의	 감정이,	 로이터가	 바라본	
유럽에서	중립의	감정이	다른	그룹에	비해	높게	나왔다.		
	[표	5]	각	그룹별	감정	평균	
	 AM	 AE	 RM	 RE	
분노	 0.0233513	 0.00320715	 0.025879	 0.0229063	
경멸	 0.007367	 0.0098980	 0.0068638	 0.0079205	
역겨움	 0.0068422	 0.0090644	 0.01005	 0.007051	
공포	 0.0019143	 0.003511	 0.0062501	 0.002887	
행복	 0.0019544	 0.1038009	 0.125059	 0.0864905	
중립	 0.7857	 0.7771	 0.6882	 0.7914	
슬픔	 0.032977	 0.037533	 0.100583	 0.059120	




비해	 높다는	 것과	 로이터가	 바라보는	 유럽	 이미지에	 중립	 값이	




로이터가	 보도한	 유럽	 테러	 이미지에	 피해자보다는	 현장	 주변에	
배치된	 경찰이나	 군인의	 이미지가	 많다.	 같은	 지역을	 보도한	 알	
자지라의	경우	브리핑을	하는	중동의	주요	지도자나	EU	관계자의	
얼굴이	많은	편이다.		
같은	 시리아	 알레포	 내전에	 해	 로이터와	 알	 자지라가	 보도한	
사진의	 감정	 값	 차이도	 살필	 필요가	 있다.	 특히	 로이터에서	
부분의	감정	값이	높게	나오는	부분에	주목할	필요가	있다.	전쟁	
보도에	 있어	 객관성을	 지키는	 관행	 중	 하나가	 공식적	 루트에	
의지하는	 것인데,	 정부에서	 받은	 소말리아의	 굶주린	 아이들	
사진이나	 터키	 난민들의	 영상을	 내는	 것이	 오직	 객관적인	
행위인가에	 의문을	 제기한	 연구도	 있다[34].	 국가에서	 만든	
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프레임	자체가	편향돼	있다면,	 그	 프레임	 로	 보도하는	것일	 뿐	
객관적이라고	 볼	 수	 없다는	 것이다.	 이	 연구를	 참고할	 때,	
로이터의	 사진이	 객관성을	 필두로	 외려	 편향된	 보도를	 했을	 수도	
있다는	가정을	해볼만하다.			




				기계	 분석의	 신뢰도를	 확인하기	 위해	 일반인을	 상으로	
사진에	 한	이미지	분석	설문을	시행했다.	24 세~39 세	성인	남녀	
21 명을	 상으로	 실시한	 이번	 설문조사는	 워드프레스	 기반	
홈페이지에	 설문조사	 플러그인을	 설치해	 시행했다.	 질문	 구성은	
별도	첨부한	바와	같다.	각	 8 문항씩	총	 32 문제로	구성했고,	각	
그룹별로	사진	및	단어	군을	두	개씩	섞어	배치했다.		
				질문	 1 은	 2 장 2 절에서	논의한	 로	사안별	차별화된	단어	
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군에서	 랜덤으로	 발췌한	 단어를	 토 로	 그에	 한	 공감도를	
확인했다.	네번째	질문	역시	같은	맥락에서	그룹별	사진을	번갈아	
랜덤으로	 제시하며	 얼마만큼	 응답자의	 이야기마냥	 공감이	 되는	
지를	 확인했다.	 두	 번째와	 세	 번째	 질문은	 감정	 인식과	 사물	
탐지에	있어	인간과	기계가	얼마나	비슷하게	작동했는	지	알아보기	
위해	준비했다.		
				결과적으로	사진의	 사물	 탐지	 및	 감정	 인식에	 있어서	 상당히	
높은	 일치율을	 보였다.	 감정인식의	 경우,	 귀무가설은	 ‘인간의	
감정	 판단과	 컴퓨터의	 감정	 판단이	 동일할	 것이다’였다.	 먼저	
응답자	스물	한	명을	하나의	컴퓨터	프로그램이라고	할	때,	이들이	
선택한	감정에	 해	확률	값을	구했다.	즉,	 A 사진에	 해	분노를	
11 명이	선택하고,	행복을	 7 명이,	중립을	 2 명이,	슬픔을	 1 명이	
선택했다면	 각	 감정은	 분노	 0.52381,	 행복	 0.33333,	 중립	
0.09524,	 슬픔	 0.04762 의	 값을	 가지게	 된다.	 본	 연구에서	
활용한	 MS	 감정인식	 프로그램의	 값을	 토 로	 사진	 속	 인물들의	
평균	 감정값을	 구한	 결과와	 그룹별로	 조해	 통계적	 유의도를	











사람의	 등,	 쓰레기와	 같은	 비교적	 세부적인	 물체에	 해서도	 잘	






















담요	 사람	 군인	 사람	 눈물	 사람	 쓰레기	 쓰레기	
사람	 모터	 사람	 군 	 포옹	 춤	 사람	 모자	
얼굴	 오토바
이	
군복	 군인	 문신	 춤자세	 길	 어린이	
	 차량	 철근	 군복	 사람	 탱고	 	 길	
	 시장	 전쟁	 군사	 등	 등	 	 건물	
	 가게	 	 	 흑인	 군중	 	 시내	
	 담요	 	 	 	 	 	 광장	
	 집장식	 	 	 	 	 	 군중	

















전쟁	 사람	 연설	 사람	 공항	 사람	 성	 건축	
군인	 군 	 마이크	 초상	 총	 경관	 깃발	 돔	
무기	 군사	 사람	 셀피	 무장	 경찰	 국기	 성당	
로켓	 군인	 안경	 얼굴	 경찰	 보울	 건물	 교회	
군복	 의복	 모자	 	 사람	 	 흐린날
씨	
숭배	
사람	 	 마이크	 	 겨울	 	 하늘	 법원	
RPG	 	 꽃	 	 수색	 	 	 건물	
두건	 	 의상	 	 군인	 	 	 성	
농성	 	 히잡	 	 순찰	 	 	 지붕	
[표	6]	각	사진별	사람과	컴퓨터의	사물	탐지	차이	
				각	 그룹별	 단어군	 및	 사진에	 한	 공감률	 분석에선	 그룹별로	
조금씩	차이를	보였다.	먼저	단어군에	 한	거리감은	 부분	중간	
수준,	즉	‘그다지	남의	이야기	같지도,	내	이야기	같지도	않은’	
정도에	 머물 다.	 하지만	 [그림	 12]에서	 볼	 수	 있는	 바와	 같이	
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사진에서는	 다소	 차이가	 나타났다.	 로이터	 알레포	 사진에	 해선	
부분이	공감이	되지	않는다는	쪽으로	손을	들었고,	알	자지라의	
알레포에	 해서는	 그보다	 낮은	 점수로	 몰렸다.	 같은	 중동	 내전	















				앞선	 연구에서	 추출한	 사물과	 감정을	 토 로,	 이번	 절에서는	




사물	 사이에	 일정한	 패턴을	 확인했다.	 하지만	 기계가	 인간의	
편견을	자동으로	알아내기	위해서는	요소	하나하나가	아닌	이들이	
이루는	구조,	 즉	 문법을	파악할	필요가	있다.	 이를	 위해	두	 가지	
방법으로	 접근했다.	 첫	 번째는	 사물이	 사진	 안에서	 얼마만큼의	
비중을	 차지하고	 있는가에	 한	 것이고,	 두	 번째는	 이들	 사물의	
사진	안에서의	위치를	파악해	인간의	시각	행위와	비교하는	것이다.	
이는	 문장을	 쪼개	 위치에	 따른	 역할을	 확인하는	 위치통사론을	
방법론적으로	 차용했다[35].	 문장과	 마찬가지로	 사진	 속	 사물이	
위치에	따라	어떤	역할을	하는지	알아내고자	하는	것이다.		
				본	연구에서는	기술적인	한계로	오직	인물을	통해서만	사진	속	
문법을	 확인했다.	 인물은	 앞선	 연구에서도	 확인했듯,	 사진에서	
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가장	 높은	 평균	 신뢰도	 점수	 및	 빈도를	 기록했다.	 또한	 얼굴의	
위치는	 MS 의	 API 를	 통해	 계산할	 수	 있었다.	 이들의	 비중과	
위치별	 등장	 횟수를	 먼저	 확인했다.	 사물	 인식을	 위해	 활용한	





				먼저	 인물의	 얼굴이	 사진	 전체에서	 얼마	 만큼의	 비중을	
차지하는	지	살펴봤다.	얼굴은	기계가	가장	먼저	파악한,	즉	눈에	
가장	 잘	 띄는	 것으로	 판명된	 표	 인물의	 것을	 썼다.	 구조를	
확인하는	데	있어	제일	주요하게	인지된	얼굴이,	결국	촬영	기자가	
사진에서	 제일	 강조하는	 인물이라고	 해석했다.	 사진	 속	 얼굴의	
사이즈는	MS	 API 에서	제공한	가로(width),	 세로(height)	 픽셀을	
사용했다.		
				그룹별로	 살펴보면	 얼굴의	 크기는	 유럽	 테러에	 한	 보도	
그룹에서	 체로	 높게	 나타났다.	 로이터의	 유럽	 그룹이	 4.35%로	
네	 그룹	 가운데	 가장	 큰	 표	 얼굴	 비중을	 보였고,	 알	 자지라의	
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유럽	 그룹은	 4.03%로	 그	 뒤를	 이었다.	 가장	 비중이	 작은	 곳은	
로이터의	 중동	 그룹으로	 2.77%를	 기록했다.	 로이터가	
중동그룹에서	특히	 다른	 언론에	 비해	 얼굴을	 작게	 내보낸	 것으로	
볼	 수	 있는	 부분이다.	 이는	 앞선	 선행연구에서	 제시됐듯,	 먼	
지역의	사건에	 해서는	풍경을	위주로	보도하는	서구	언론	고유의	
전통이	 반영됐기	 때문으로도	 해석할	 수	 있다[38].	 즉	 인물이	
사진에서	 주요한	 역할을	 하지	 않는,	 배경	 중	 하나일	 수	 있다는	
것이다.	
				또한	 중동의	 상황을	 주로	 전달하는	 알	 자지라의	 역할	 영향도	
고려할	 수	 있다.	 이들은	 시리아	 내전을	 전할	 때와	 마찬가지로,	
유럽의	 테러리즘과	관련해서도	중동	 측	 인사의	 인터뷰	 기사를	 더	
많이	 내보냈다.	 인터뷰	사진의	경우	 사람의	얼굴이	사진	 속	 주요	
요소이기	때문에	비중을	크게	 잡는다.	 따라서	양	 언론	 모두	 유럽	
테러를	 다루는	 사진	 속	 인물의	 비율이	 다소	 크게	 나타난	 것으로	
해석할	수	있다.			
				인물의	 사진	 속	 위치와	 관련해서는	 선행연구에서도	 다룬	
Arnheim 의	 이론을	 참고했다.	 사람들은	 사물을	 볼	 때	 왼쪽에서	
오른쪽으로	 읽는	 경향을	 보인다.	 이것은	 독서	 습관에서	 나온	
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것이라는	 견해가	 많다.	 나아가	 사람들이	 왼쪽에	 해	 오른쪽보다	
더	 많은	 비중을	 두기	 때문이라는	 분석도	 있다.	 Arnheim 은	





사진	 좌측과	 중앙,	 그리고	 상단에	 밀집한	 것으로	 나타났다.	 특히	
좌측상단(left-top)과	중앙상단(center-top)에서	높은	비율을	보인다.	
그룹별로	 보면	 알	 자지라	 중동	 그룹에서는	 왼쪽	 상단부터	
중앙중앙으로	이어지는	‘ㅁ’자	구역에	얼굴이	밀집했고,	로이터	
중동	그룹에서는	왼쪽	상단부터	우측상단,	중앙중앙으로	이어지는	
‘T’자	 구역에	 얼굴이	 몰려	 있는	 것을	 볼	 수	 있다.	 알	 자지라	
유럽	그룹과	로이터	중동	그룹은	시그마	‘	σ’모양으로	분포했다.	








값을	 입혀	 분석했다.	 앞서	 추출한	 여덟가지	 감정	 값의	
중앙값(median)이	 각각	 가장	 높게	 나타난	 위치를	 그룹별로	
살펴봤다.	이때	중앙값을	측정한	이유는	다음과	같다.	각	위치별로	
얼굴이	 나타난	 사진의	 수의	 차이가	 크고	 감정	 값의	 편향(Skew)	
정도가	 크기	 때문에	 일반적으로	 사용하는	 평균을	 쓸	 경우	
아웃라이어의	 영향을	 많이	 받게	 된다.	 또한	 최빈값을	 활용해	
한계치(threshold)를	 정한	 뒤	 이	 수치를	 넘어서는	 감정	 값들에	
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해서만	사진	수를	추리는	방법도	확인했다.	하지만	위치별	얼굴	
사진	 수의	 갭(gap)이	 크기	 때문에	 모든	 감정	 값이	




				[그림	 13]에	 따르면	 알	 자지라의	 사진들은	 사진	 하단부에	
체로	 감정값이	 높게	 나오는	 것을	 알	 수	 있다.	 다만	 이	 위치는	
얼굴	빈도수가	낮은	편이어서	감정값이	높아도	그	효과를	기 하긴	
쉽지	 않을	 것으로	 보인다.	 신	 중립이	 좌측중앙에서	 가장	 높게	
나타난다.	 이	 위치는	 Arnheim 의	 이론 로라면	 눈길이	 잘	 가는	
위치이기도	 하다.	 반면	 로이터는	 얼굴이	 가장	 많이	 등장한	 중앙	
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상단에서	놀람의	중앙값이	제일	높게	나타났다.	알	자지라에	비해	
중앙에	 출현하는	 얼굴에	 해서	 특히	 극단적인	 감정을	 보이고	
있다고	 볼	 수	 있는	 목이다.	 뿐만	 아니라	 로이터	 유럽	 그룹의	





모두	 살펴본	결과,	 감정별로	그	 위치에서	가장	 높은	 값을	 차지한	
그룹은	 [표	 8]에	 나온	 것과	 같다.	 전반적으로	 눈에	 잘	 띄는	
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지역(중앙중앙,	 중앙상단,	 좌측상단)에서	 로이터	 중동	 그룹과	 알	
자지라	 유럽	 그룹이	 높은	 감정	 값을	 보였다.	 	 알	 자지라의	 유럽	
그룹과	로이터의	중동	그룹이	높은	감정	값을	보였다.	특히	이	두	
그룹이	 이	 위치에서	 긍정적인	 감정	 값이	 상 적으로	 높은	 점은	
살펴볼	 만	 하다.	 만일	 사진	 정	 중앙에서	 행복	 값이	 유독	 높다면	
이는	 로이터	 중동	 테러	 사진일	 가능성이	 높은	 것이다.	 또	 사진	
중앙	 상단에서	 행복	 값이	 높으면	 유럽테러를	보도하는	 알	 자지라	
사진일	가능성이	높다.	그만큼	알	자지라와	로이터가	타	문화권에	
해	 보도하는	사진들이,	 다른	 그룹에	비해	 눈에	 잘	 띄는	 곳에서	
행복	 값을	 높게	 내보내고	 있었다.	 실제로	 사진을	 살펴보면,	
로이터가	 내보내는	 중동	 분쟁	 사진	 가운데	 행복한	 모습의	 어린이	
사진이	 종종	 발견된다.	 비극적인	 상황을	 보여주기	 위한	 반어적	
장치로	 볼	 수도	 있고,	 또는	 시리아의	 일상적인	 풍경	 중	 하나를	
포착한	것일	수도	있다.		
				반어적	 장치로	 행복한	 감정을	 노출했을	 것이라는	 해석은	 이	
지역의	 슬픔(sadness)	 지수를	 통해	 방증할	 수	 있다.	 사진의	 좌측	




경향성을	 볼	 때	 행복	 감정	 또한	 부정적인	 감정을	 돋보이게	 하기	
위한	장치였을	것으로	분석했다.		
				나아가	 알	 자지라	 유럽,	 로이터	 중동	 그룹이	 많은	 위치에서	
높은	감정을	보인	점은	다시	한	번	살펴볼	법	하다.	9 곳	8 개	감정	




API 는	8 개	감정의	합을	1 로	노멀라이즈	한	값이기	때문에,	어느	
한	 감정의	값이	 높으면	다른	 감정들의	값은	 낮게	 나온다.	 따라서	
어느	 위치에서	특정	 감정	 값의	 중앙값이	높게	 나왔다는	것은,	 타	







이를	 위해	 여러	 장의	 사진	 가운데	 그룹을	 예측할	 수	 있는지	
살펴봤다.		
여러	장의	사진이	있을	때	어느	그룹에	속하는	지에	 해서는	
[그림	 14]와	 같이	 설정할	 수	 있다.	 본	 연구에서는	 다른	 레이블	
신	 얼굴을	 중심으로	 진행했다.	 따라서	 눈에	 잘	 보이는	 위치에	
얼굴이	 자리한,	 인물	 중심	 사진을	 상으로	 그룹을	 분류해	 봤다.	
얼굴의	 중심이	 중앙	 상단이나	 정중앙에	 있을	 때	 각	 감정값들이	
어떤	 비율로	 분포하고	 있는	 지	 구했다.	 비교를	 위해	 각	 감정의	
중앙값	합이	 1 이	되도록	다시	노멀라이즈	작업을	했고,	 그	결과	
[그림	14]와	같이	누적	막 	그래프로	구현할	수	있었다.		
눈여겨볼	만한	점은	로이터	중동	그룹의	지표다.	얼굴의	중심이	
정중앙에	 있을	 때는	 다른	 그룹보다도	중립	 값이	 상 적으로	 낮은	
값을	보였는데,	이는	중앙	상단에서도	마찬가지였다.	다른	그룹에	
비해	 중립이	 아닌	 다른	 감정을	 더	 극단적으로	 잘	 표출했다고	
해석할	수	있다.	 신	얼굴이	중앙	하단에	중심을	두고	있을	경우,	
중립적인	 감정이	 전체	 감정의	 99.98%를	 차지하는	 것으로	
나타났다.	적어도	인물을	중심으로	하는	사진에서	만큼은,	사진의	
중앙부에서	 보다	 살아있는(vivid)	 감정을	 위주로	 보여주는	 사진일	
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가능성이	 높고,	 하단으로	 갈	 경우	 풍경	 중심이거나	 공식적인	
인터뷰의	사진일	가능성이	높다고	해석할	수	있다.	역으로	말하면	





				앞선	 연구	 목표였던	 통시성(일반화	 가능	 여부)과	 위치의	
특이성을	 만족하는	 지	 살펴봤다.	 결과적으로	 본	 연구에서	 제시한	






				역으로	 이같은	 분류를	 통해	 편견을	 구분해	 낼	 수	 있다는	
가능성도	 확인했다.	 로이터는	 알	 자지라에	 비해	 극단적인	 감정을	
보다	 강조하는	 경향을	 보였다.	 같은	 시리아	 내전	 보도에	 해	
풍경을	주로	내는	한편,	인물이	나오면	놀람과	공포를	한층	강하게	
보도한	 것이다.	 이를	 앞서	 논의한	 표상에	 배치해	 풀어보면,	 결국	
내전이라는	현장에서	로이터	촬영	기자	및	데스크는	인간의	비극적	
감성을	 조금	 더	 표적으로	 꼽아낸	 것이라고	 할	 수	 있다.	 다만	
이것이	 독자로	 하여금	 심리적	 거리감을	 줄	 수	 있다는	 점은	 본	
연구의	 파일럿	 테스트를	 통해	 확인할	 수	 있었다.	 실제	 로이터	
기자를	 통해	 확인한	 결과,	 고객군인	 타	 언론사에	 사진을	 보내는	
입장인만큼	 일반적인	 인터뷰	 사진보다	 상황이	 더	 부각되는	 스팟	
사진에	공을	들인다고	했다.	
				어떤	 보도가	 현장을	 그 로	 재현해	 낸	 사진인	 지는	 현장에	
있지	않는	이상	알	수	없다.	다만	로이터는	이를	감성으로	접근해	
구현하고자	 했고,	 알	 자지라는	 정보	 전달을	 중심으로	 풀어가고자	
했다.	 인간의	 비극을	 전달하는	 방법에	 있어서는	 양측	 시각에	
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				본	 연구에서는	 보도	 사진에	 내포된	 편견을	 기계적으로	
찾아내고,	 그	 결과를	 토 로	 어떤	 요소가	 편견을	 일으키는	 지	
역으로	 찾아보고자	 했다.	 결론적으로	 사진	 위치에	 따라	 등장	
인물의	 감정값이	 다르고,	 이를	 토 로	 인물	 중심	 사진인지	 풍경	
중심	 사진인지를	 포착할	 수	 있다.	 또한	 인물	 중심	 사진에서도	




				중동	 언론인	 알	 자지라의	 중동	 및	 유럽	 테러	 사진과,	 유럽	
언론인	 로이터의	 중동	 및	 유럽	 테러	 사진을	 통해	 인간의	 편견	
여부를	 기계적으로	 그리고	 사람	 상	 설문조사로	 확인해	 봤다.	
결과적으로	 기계가	 검출하는	 사물과	 인물의	 감정에서	 양	 그룹의	
차이가	 나타났다.	 공식인터뷰가	 많은	 알	 자지라의	 경우,	 중동의	
입장을	 변하는	 경향을	 드러내	 보였다.	 로이터는	 서구의	 전통적	
보도	관습처럼	중동의	내전	현장에	 해서는	보다	풍경이	묘사되는	
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나타났다.	 매체	 별로	 보면	 중립에	 있어서는	 알	 자지라	 그룹이	
로이터에	 비해	 전반적으로	 높은	 편인데,	 이는	 인터뷰를	 많이	
내보내기	 때문으로	 파악할	 수	 있다.	 그에	 반해	 역겨움이나	 슬픔,	
분노	면에서는	로이터가	조금	더	높은	수치를	보였다.		




사진	 전체적으로	 중립	 감정이	 로이터	 유럽	 그룹에서	 높게	
나타났다고	해서,	 꼭	 그	 그룹에서	눈에	 띄는	 감정이	중립	 감정은	
아니었다.	잘	보이지	않는	인물이나	위치에서의	중립	값이	높았다.	
반 로	 로이터	 중동	 그룹의	 경우,	 절 적인	 감정	 값은	 전체	
그룹에서	 가장	 낮았다.	 하지만	 눈에	 잘	 띄는	 곳에서는	 다른	
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그룹보다	감정	값들이	상 적으로	높게	나타났다.	경멸의	감정	값	




				이처럼	 단순히	 사물의	 배치와	 인물의	 감정을	 사진	 전체에서	
추리는	 것을	 넘어서서,	 사람의	 시각이	 닿는	 위치에	 따라	
구조적으로	 이미지를	 해석하는	 시도가	 본	 연구에서	 진행됐다.	
시각적으로	 잘	 보이는	 위치에	 따라	 그룹별로	 각기	 다른	 타입의	
감정	 배치	 또한	 확인했다.	 본	 연구의	결과물은	다음과	같은	 조건	
하에서	재현될	수	있다.		




				3.	 특히	 인물에	 한	 검출	 값이	 높은	 만큼,	 사진	 속에는	
인물이	한	명	이상	등장해야	한다.		
				4.	 만일	 배경	위주라면,	 배경	속에	나타나는	사물	및	 상황에	
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한	레이블을	살펴보도록	한다.		
				5.	 사진	화소는	적어도	가로	세로	각	 80 픽셀이어야	사물	및	
인물	검출이	가능하다.			
				이런	 가운데	 분석	 방법은	 두	 가지로	 나뉠	 것이다.	 사진에서	
인물이	 탐지될	 경우와	 탐지되지	 않을	 경우다.	 만일	 인물이	
탐지된다면	인물의	얼굴이	위치한	부근의	감정값을	토 로	비교할	
수	있다.	사진	중앙부에서	공포와	놀람이	다른	그룹에	비해	높다면	
이는	 알	 자지라가	 보도하는	 중동	 사진일	 가능성이	 높은	 것이다.	
이후	 이를	 둘러싼	 레이블에	 외투,	 포스터,	 골목	 같은	 요소가	
포함돼	 있다면	 알	 자지라	 중동	 그룹의	 사진일	 가능성은	 더욱	
올라간다.		
				인물이	탐지되지	않는	사진의	경우,	현재로서는	오직	레이블에	
의지해야	 하는	 상황이다.	 인물의	 감정을	 알	 수가	 없기	 때문이다.	
따라서	 보다	 풍경적인	 부분에	 집중했다면	 로이터	 중동	 그룹일	






				이	 연구는	 크게	 세	 가지	 범주에서	 활용될	 수	 있다.	 먼저	
사회과학	 연구다.	 기존에는	 사람이	 직접	 코딩하던	 정성	 연구에	
기계적인	 방법을	 도입했다.	 정치학이나	 미디어	 연구에서	 주로	
쓰이는	방식은	연구자가	직접	편견	여부를	확인하며	점수를	매기는	
것이다.	 여기에는	 인간	 코더	 간	 교차	 분석이	 필요할	 뿐	 아니라	
다룰	 수	 있는	 데이터의	 양에서도	 한계가	 존재한다.	 본	 연구에서	
다룬	 것과	 같이	 기계적인	 감정	 인식과	 사물	 인지를	 활용하면	




삼거나	 사진	 데이터에	 해	 토픽	 별로	 그룹화하는	것을	 자동화할	
수도	있다.	기존에는	사람이	레이블을	일일이	입력해야	했지만,	본	
연구	 방법 로라면	 레이블의	 구조를	 활용해	 어느	 내용을	
이야기하는지	 그룹별로	 분류할	 수	 있다.	 이를	 토 로	 카드뉴스	
자동	 생성이나	영상	 자동	 편집	 등을	 기계로	구현해낼	수도	 있다.	
이전에는	인간이	직접	이미지와	텍스트를	짝지었지만,	기계적으로	
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통사	구조를	 통한	 문맥적	 이해가	 이뤄진다면	충분히	 자동화될	 수	
있는	영역이다.		
				두	 번째로	 컴퓨터	 비전	 연구에서의	 활용가능성도	 높다.	 본	
연구에서는	 기계	 학습의	 피쳐	 엔지니어링(feature	 engineering)에	
있어서	예측	가능한	변수를	언어학적으로	풀어가고자	했다.	사진의	
구조에	 해	 딥러닝은	 전반적인	 패턴으로	 구현하지만,	 실제	 어떤	
변수들이	어느	영향을	주는	지에	 한	명확한	근거는	찾기가	쉽지	
않다.	 따라서	 본	 연구는	 기계학습의	 각	 변수에	 한	 구조적	
인과관계를	 살피고,	 이를	 통해	 향후	 오류를	 잡거나	 더	 세부적인	
예측	모델을	세우는	데	기여할	수	있을	것으로	보인다.		
				융합적	 의의도	 있다.	 컴퓨터	 비전을	 활용해	 사회과학	 연구의	
주제를	 탐색했고,	 이	 과정에서	 언어학적	 방법론을	 차용했다.	
현상학	이론을	토 로	기계의	표상에	 한	연구를	고민했고,	이에	
따라	인간의	시지각에	 한	기존	인지	심리학의	이론도	참고했다.	
결국	 인간의	 편견이라는,	 설명이	 쉽지	 않은	 영역에	 해	 여러	





				본	 연구는	 규모	 사진	 분석에	 있어	 데이터를	 구조적으로	
살피고,	 이에	 내포된	 규칙을	 찾아내려	 했다는	 데에	 의의가	 있다.	




방법을	 통하거나	 혹은	 표본	 조사,	 또는	 직접	 코드를	 작성하는	
방향으로	진행하는	편이	나을	것으로	보인다.		
				또한	 이를	 이론화하기에는	 많은	 부분에서	 가이드라인	 상의	
제한점이	있다.	무엇보다	알	자지라와	로이터의	언론사	특성상	이	
같은	 차이가	 나타난	 것일	 수도	 있다.	 이를	 중동	 언론과	 유럽	
언론으로	확 해	해석하는	것에	 해	이론의	여지도	있다.	언론사	
만의	특징인지	여부는	타	언론사와의	교차	분석을	통해	확인하고,	
테러	 사진만의	 특징인지	 혹은	 일반	 사건사고	 사진에서도	 비슷한	
성향이	나오는	지에	 해서도	확 	분석할	필요가	있다.		
				아직	 잔혹함이나	 사진에서	 느껴지는	 슬픔을	 ‘해석’이라는	
단어로	 담아내기에	 한계는	 많다.	 이를테면	 알	 자지라의	 시리아	
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내전	보도	사진을	자세히	뜯어보면,	곳곳에	흩어진	시신과	잔혹한	
고문,	 분진에	 뒤덮인	 아이들의	 우는	 얼굴처럼	 기계가	 감지하지	





내포된	 시각적	 요소를	 구조적으로	 확인하려	 했다는	 점에서	
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로이터 중동 로이터 서구 
label 신뢰도점수 Freq score1 label 신뢰도점수 Freq score2 
Person 0.964075345 4168 4018.266038 Person 0.971821291 2136 2075.810278 
People 0.985233489 3937 3878.864246 People 0.984541713 2061 2029.14047 
Human 0.991202308 3886 3851.812169 Human 0.991064574 2032 2013.843214 
Town 0.599563143 2930 1756.720009 Crowd 0.683825476 871 595.6119896 
Rubble 0.763457988 1953 1491.033451 Vehicle 0.78569382 659 517.7722274 
Road 0.593332328 2497 1481.550823 Downtown 0.56549676 713 403.1991899 
Street 0.59872834 2230 1335.164198 Road 0.559915263 671 375.7031415 
Alley 0.606408618 1954 1184.92244 Plant 0.870285851 430 374.2229159 
Alleyway 0.607744569 1926 1170.51604 City 0.549629408 659 362.2057799 
Vehicle 0.779143358 1415 1102.487852 Military 0.71876207 503 361.5373212 
Downtown 0.577064161 1871 1079.687045 Town 0.557635605 643 358.559694 
Building 0.584119859 1825 1066.018743 Parade 0.676795749 482 326.215551 
Military 0.727085103 1211 880.5000597 Potted 
Plant 
0.921622097 350 322.567734 
Child 0.568604252 1421 807.9866421 Car 0.786124594 405 318.3804606 
Army 0.758978597 1057 802.240377 Carnival 0.615406518 509 313.2419177 
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Kid 0.569987702 1388 791.1429304 Street 0.556274368 556 309.2885486 
Outdoors 0.586877971 1301 763.5282403 Festival 0.616884659 500 308.4423295 
Soldier 0.73926818 1030 761.4462254 Urban 0.542556207 549 297.8633576 
City 0.562688182 1274 716.8647439 Architectur
e 
0.665202986 440 292.6893138 
Architectur
e 
0.601621398 1188 714.7262208 Clothing 0.62834173 445 279.6120699 
알 자지라 중동 알 자지라 서구 
 신뢰도점수 Freq score1  신뢰도점수 Freq score2 
Person 0.957443341 7367 7053.485094 Person 0.972437369 609 592.2143576 
People 0.966603234 7149 6910.246516 People 0.98329378 587 577.1934486 
Human 0.990966412 6782 6720.734203 Human 0.99121035 578 572.9195823 
Vehicle 0.769710434 2098 1614.852491 Vehicle 0.782871482 184 144.0483527 
Rubble 0.785168032 1833 1439.213002 Crowd 0.702879117 194 136.3585487 
Crowd 0.708524555 1909 1352.573376 Selfie 0.556573151 188 104.6357523 
Army 0.781996418 1615 1262.924215 Clothing 0.683288213 148 101.1266555 
Military 0.73876999 1640 1211.582783 Car 0.740950442 126 93.35975574 
Selfie 0.54486665 2060 1122.4253 Portrait 0.584433619 154 90.00277725 
Clothing 0.670442117 1616 1083.434461 Overcoat 0.721330185 110 79.3463203 
Town 0.572941257 1863 1067.389561 Speech 0.814635811 94 76.57576622 
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Soldier 0.748731336 1414 1058.706109 Parade 0.683110809 112 76.50841064 
Outdoors 0.597047739 1688 1007.816583 Military 0.728600975 102 74.31729946 
Downtown 0.577409426 1738 1003.537582 Suit 0.75386491 95 71.61716648 
Building 0.570958434 1757 1003.173968 Plant 0.82264789 87 71.57036644 
Road 0.570224478 1729 985.9181216 Van 0.670532879 105 70.40595234 
Portrait 0.567031968 1567 888.5390937 Face 0.561947535 123 69.11954685 
Car 0.693633421 1275 884.3826115 Officer 0.845702497 81 68.50190224 
Face 0.546233485 1465 800.2320561 Downtown 0.571710617 119 68.03356342 
Poster 0.765209472 994 760.6182152 Automobil
e 












AM	 New	Score	 AE	 New	Score	
Person	 0.61937874	 Person	 0.80354729	
People	 0.60680071	 People	 0.78316614	
Human	 0.59015930	 Human	 0.77736714	
Vehicle	 0.14180299	 Vehicle	 0.19545231	
Rubble	 0.12637978	 Crowd	 0.18501838	
Crowd	 0.11877181	 Selfie	 0.14197524	
Army	 0.11089956	 Clothing	 0.13721391	
Military	 0.10639118	 Car	 0.12667538	
Selfie	 0.09856210	 Portrait	 0.12212045	
Clothing	 0.09513825	 Overcoat	 0.10766122	
Town	 0.09372932	 Speech	 0.10390198	
Soldier	 0.09296681	 Parade	 0.10381059	
Outdoors	 0.08849811	 Military	 0.10083758	
Downtown	 0.08812237	 Suit	 0.09717390	
Building	 0.08809044	 Plant	 0.09711040	
Road	 0.08657517	 Van	 0.09553046	
Portrait	 0.07802415	 Face	 0.09378500	
Car	 0.07765916	 Officer	 0.09294695	
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Face	 0.07026976	 Downtown	 0.09231148	
Poster	 0.06679120	 Automobile	 0.08781970	
Parade	 0.06454618	 Soldier	 0.08396665	
City	 0.06386055	 Road	 0.08179597	
Overcoat	 0.06280447	 City	 0.08059743	
Smoke	 0.05984068	 Police	 0.07257986	
Suit	 0.05981991	 Army	 0.07229007	





Uniform	 0.05792811	 Town	 0.06252233	
Street	 0.05709049	 Carnival	 0.06202511	
Flyer	 0.05670667	 Festival	 0.06056799	
RM	 New	Score	 RE	 New	Score	
Person	 0.58566769	 Person	 0.72631570	
People	 0.56534969	 People	 0.70998616	
Human	 0.56140681	 Human	 0.70463373	
Town	 0.25604431	 Crowd	 0.20840167	
Rubble	 0.21732013	 Vehicle	 0.18116593	
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Road	 0.21593803	 Downtown	 0.14107739	
Street	 0.19460198	 Road	 0.13145666	
Alley	 0.17270404	 Plant	 0.13093873	
Alleyway	 0.17060429	 City	 0.12673400	
Vehicle	 0.16068909	 Military	 0.12650011	
Downtown	 0.15736584	 Town	 0.12545825	
Building	 0.15537366	 Parade	 0.1141412	
Military	 0.12833407	 Potted	Plant	 0.11286484	
Child	 0.11776514	 Car	 0.11139974	
Army	 0.11692761	 Carnival	 0.10960179	
Kid	 0.11531014	 Street	 0.10821852	
Outdoors	 0.11128527	 Festival	 0.10792243	
Soldier	 0.11098181	 Urban	 0.10422090	
City	 0.10448400	 Architecture	 0.10241053	




Urban	 0.09139809	 Hat	 0.08817483	
Car	 0.08534302	 Officer	 0.08663419	
Crowd	 0.08409645	 Automobile	 0.08376080	
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Ruins	 0.07871840	 Selfie	 0.08187211	
Soil	 0.07662301	 Soldier	 0.08001191	
Baby	 0.07014925	 Building	 0.07429721	
Rock	 0.06528790	 Outdoors	 0.06760960	
Clothing	 0.06434085	 Portrait	 0.06535835	
























3)	 다음	 사진에서	 제일	 먼저	 보이는	 객체(사물이나	 배경,	 또는	
































to	 perform	 contextual	 interpretation.	 To	 prove	 this	 assumption,	
we’ve	measured	the	bias	between	European	and	the	Middle	East	
media	with	deep-learning	api,	which	detects	objects	and	emotions	in	
photos.	Accordingly,	we	 could	 statistically	 calculate	 differences	 on	
views	 of	 both	media.	We	also	have	 examined	 the	weight	 and	 the	
position	 of	 each	 object,	 to	 trace	 the	 syntax	 structure.	 Thus,	 we	
identified	the	grammatical	substance	in	news	images.	Our	goal	is	to	
build	 up	 a	 basis	 of	 structural	 analysis	 on	 photographs,	 thereby	
expecting	to	contribute	to	the	development	of	computer	vision.		
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